












several clinical disorders by allowing  identification of causal mutations  in  rare genetic diseases. 
Sequencing  technology  has  also  facilitated  genome‐wide  association  studies  to  gather  single 





genetic  causes  are  apparent  for  many  diseases  including  neurodegenerative  disorders.  A 
complementary approach is therefore gaining interest, namely to focus on epigenetic control of the 
disease  to generate more complete  functional genomic maps. To  this end, several  recent studies 
have generated large‐scale epigenetic datasets in a disease context to form a link between genotype 
and phenotype. We focus DNA methylation and important histone marks, where recent advances 
have  been made  thanks  to  technology  improvements,  cost  effectiveness,  and  large meta‐scale 








The  human  body  consists  of  hundreds  of  different  tissues  and  cell  types,  each  with  its 
characteristic  well‐defined  function.  For  example,  myosin  is  produced  by  muscle  cells  while 
hemoglobin  is  produced  by  red  blood  cells  to  facilitate  cell  type  specific  functions. Despite  the 
diversity  of  functional molecules  in  an  individual  cell  type, nearly  all  cell  types  in  an  organism 
contain the same genetic information or genome. To explain how this diversity of cell types can be 
achieved from a single cell or zygote, Conrad Waddington proposed the concept of “epigenesis” in 
1956, where  pluripotent  cells  have  the  “potential”  to  generate  all  other  cell  types  of  restricted 
potential, in which they gradually lose this “potential” during differentiation, famously depicted by 
the  Waddington  landscape  [1].  This  so‐called  potential  was  later  associated  with  a  physical 
phenomenon,  the methylation of DNA  [2], which  is  a methyl group  added  to position  5 on  the 
cytosine  ring.  In  mammals,  it  is  mainly  5′—C—phosphate—G—3′  dinucleotide  (CpG)  that  is 
subjected to methylation. Originally, methylation was found to act as a silencing mark. Accordingly, 
in embryonic  stem cells,  the majority of promoters have un‐methylated DNA, and some of  them 





development  have  been  studied  in  detail  [4,5].  Gene  regulatory  elements  receive  and  execute 
transcriptional signals, dependent on their epigenetic state and chromatin accessibility, controlling 
the expression of key developmental  factors  [6]. Chromatin dynamics are  regulated  through  two 
main mechanisms: methylation  of DNA  and  post‐translational modifications  of  histone  tails  [7] 
(Figure 1). Histone modifications include, among others, phosphorylation, acetylation, methylation, 
and  ubiquitylation,  with  methylation  at  specific  residues  as  one  of  the  most  important 









Figure  1. Diagrammatic  representation  of  epigenetic mechanisms  namely DNA methylation  and 
chromatin modifications [14]. 
1.2. Broadening the Definition of Epigenetics   
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time‐dependent changes  in  the DNA methylation signature, which manifests  in gene and protein 
expression leading to an increased vulnerability to other forms of complex illnesses [19,20]. Harmful 






DNA  is wrapped around  the  core histone proteins,  forming a  structure named nucleosome  (two 




localize, while heterochromatin  is  characterized by  a more  compact  environment where  inactive 
genes, non‐coding DNA and repeat elements reside [8]. Heterochromatin can be further separated 
into  two  groups,  facultative  and  constitutive.  Facultative  heterochromatin  includes  regions  that 
consist  of  genes  that  are  highly  differentially  expressed  during  development.  Constitutive 
heterochromatin on the other hand is gene poor, rich in repeat elements, mainly found in centromeres 




topologically  associated  domains  (TADs),  (first  described  by  Dixon  et  al.  (2012)  [26]),  regions 
spanning several hundred kilobases. Topologically associated domains are organized hierarchically 
and are highly  enriched  for  insulating  factor CCCTC‐binding  factor  (CTCF) binding and histone 
marks at the boundaries [27]. Intra‐chromosomal interactions are particularly enriched within TADs 
and  accordingly  genes  within  a  TAD  show  highly  correlated  gene  expression.  The  chromatin 
structure  allows  manifestation  of  genetic  information  in  a  cellular  context,  and  mutations  in 
chromatin organization genes lead to developmental pathologies [28,29]. Understanding of cell type 
specific 3D genome organization is therefore highly valuable in a disease context [30,31], where by 
disruption  of  TADs  can  result  in  chromatin  interaction  changes  leading  to  mis‐regulation  of 
oncogenic or tumor suppressor genes [32]. 
2.2. Chromatin Structure is Dynamic and Marked by Histone Modifications   
The  chromatin  structure  is  organized  with  the  help  of  DNA  sequence  and  epigenetic 
modifications,  including  histone  modifications,  and  a  cross‐talk  between  them  is  potentially 
facilitated through histone amino (N)‐terminal tails interacting with neighboring nucleosomes [33]. 
Of  various  histone  modifications,  the  most  well‐studied  types  are  methylation,  acetylation, 
phosphorylation, and ubiquitination [8]. Histone modifications influence chromatin mainly in two 
ways. The first mode of the modifications affects directly the structure of the chromatin over a long 
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or short distance by the recruitment of DNA binding proteins and chromatin remodelers affecting 
nucleosome  location.  Hence,  nucleosome  removal  could  open  the  chromatin  and  a  possible 
transcription  factor binding motif  could be  revealed, or otherwise, newly  recruited nucleosomes 
could conceal a binding motif, hindering transcriptional machinery recruitment at the locus [34]. The 











disease  shows  heterochromatin  markers,  including  DNA  hypermethylation  and  histone 
deacetylation. This can be treated by pharmacological reactivation of gene transcription, particularly 




and neurodegenerative disorders  such  as Alzheimer’s  and Parkinson’s disease  are  common  and 




causal  genes  or  pathways  for  potential  therapeutic  applications  [39].  It  is  becoming  clear  that 
understanding of only genetic variation will not be sufficient  to get a complete understanding of 
disease,  and  the  role  of  epigenetic  alterations  in  gene  regulation  is  becoming  evident  in many 
diseases, including cancer. Understanding how a genotype influences human health and disease now 
requires characterization of the epigenome as well. For example, copy number aberrations of genes 
responsible  for  writing,  reading,  and  removing  H3K9  methylation  were  identified  in 
medulloblastoma,  demonstrating  that  defective  control  of  the  histone  code  contributes  to  the 







Num.  Data Type  Disease  Available data  # of Samples  Reference 
1  ATAC‐seq  23 cancer types  Genotype, ATAC‐seq, RNA‐seq  410  [43] 
2  ChIP‐seq  Prostate cancer  H3K27ac, H3K4me3, H3K27me3  100  GSE120738 
3  ChIP‐seq  Breast cancer  H3K4me1, TFs  ‐  [44] 
4  ChIP‐seq  Adenocarcinoma  H3K27ac, H3K4me3, H3K4me1  94  [45] 
5  ChIP‐seq  Acute myeloid leukemia  H3K9me3  108  [46] 
6  ChIP‐seq  Glioma  Multiple  ‐  [47] 























genes  encoding  chromatin‐associated proteins. The  exploration of  functional mechanisms behind 
these mutations have improved our understanding of oncogenic mechanisms at different levels of 
chromatin organization and regulation (reviewed  in Valencia et al. (2019) [54]). DNA methylation 










polycomb repressor components  forming bivalent chromatin  [58]. Wang et al. [59] pointed  to one 
molecular mechanism to explain the role of MLL3 mutations in cancer pathogenesis by examining 
changes  in histone modification  and  gene  expression  after depletion  of Polycomb  or COMPASS 




Epigenetic changes  in cancer are possibly reversible making  them precious  targets for cancer 
therapy. Indeed, DNA methylation biomarkers with diagnostic, prognostic, and predictive power are 
already  in  clinical  trials or  in a  clinical  setting  [60]. DNA methyltransferase  inhibitors have been 
approved  for  the  treatment  of  several  hematopoietic  malignancies,  including  myelodysplastic 
syndromes, chronic myelomonocytic leukemia, and acute myelogenous leukemia (AML) [61]. Other 
epigenetic regulatory mechanisms also play a critical role in the pathogenesis of AML. Epigenome‐
wide  analyses of histone H3  acetylation  identified  that  epigenetic  silencing of PRDX2,  a growth 
suppressor, contributed to the malignant phenotype in AML [48]. A combination of the H3K9me3 
signature with established clinical prognostic markers outperformed prognosis prediction based on 
clinical  parameters  alone  in  AML  [46].  Epigenetic  control  is  systematically  studied  in  other 
hematopoietic malignancies as well. For example, the translocation t (15;17) forming a chimeric PML–
RARα  transcription  factor  is  the  initiating  event  of  acute  promyelocytic  leukemia.  PML‐RARα 





inhibitors have been used  in glioblastomas, where mutations  in  tumor suppressors such as  IDH1 
induce epigenetic changes that drive the development of gliomas [47]. Both HDAC and BET inhibitors 
work  synergistically,  primarily  by  suppressing  super‐enhancers,  the  regulatory  regions  driving 
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identifying  new  compounds  that  target  the  reader,  writer,  and  eraser  mechanisms  of  histone 
modifications. To this end, functional genomics studies in disease are gaining pace. A recent large 
study generated ATAC‐seq data, a proxy  for mapping genome‐wide open chromatin,  in over 400 



















events. This will allow development and  implementation of novel strategies or  treatments  to halt 





Several  studies  have  connected  specific  combinations  of  histone  modifications  and  DNA 
methylation to the presence or absence of transcriptional activity and genomic functional elements. 
For  instance, H3K4me3  is  highly  enriched  at  the  promoters  of  actively  transcribed  genes  [25], 
H3K36me3 is found on the gene body of genes under transcription and high levels of H3K9me3 are 
associated  with  facultative  heterochromatin  [23].  ChIP  sequencing  technology  has  allowed  to 
generate a genome‐wide high‐resolution map of the distribution and co‐localization of histone marks. 
Large  initiatives  have  focused  on  unravelling  the  human  epigenetic  landscape.  The  Roadmap 

















they  demonstrated  that  incorporating  omics  data  to  predictions  based  on  clinical  variables  can 
improve the results, as it may account for the absence of unknown or unmeasured clinical features. 
4.1.1. The Function of Epigenetic Modifications Still Remains Understudied   
Sekhon  et  al.  [69]  integrated  five  different  histone  modification  datasets  to  predict  gene 

























a  single  experiment  [79]. Moreover,  one  can  use  existing  databases  that  enable  visualization  of 
publicly available datasets, sometimes also giving the possibility to overlay user’s data [80]. 
4.2.2. New Data Integration Opportunities   




facilitate  the  interpretation of  the  results  from such an analysis, one  typically uses bioinformatics 
databases  to  search  for  possible  biological  explanations  for  connections  between  the  significant 




to‐use  tool  is HaploReg  [86]. Although  the  output  is  less  intuitive,  the  database  provides  rich 
information  about possible  regulatory  functions  of  SNPs  or  genomic  regions  of  interest. Having 











In  classical  epidemiology Mendelian  randomization  (MR)  is widely  used  to  infer  causality 
whenever a standard randomized trial is impossible to perform. It is based on an assumption that the 













which  the genetic variants  lead  to a disease  [97]. With  this method, one  can establish  significant 







e.g.,  DNA  methylation,  before  or  after  a  certain  event;  disease  onset.  Using  this  concept,  a 
computational approach GATE [98] has been implemented as a two‐layer model, where one layer 
categorizes  the  spatial characteristics of  the chromatin, and  the other  layer  focuses on  transitions 
between different chromatin states. This allows  to create a model of  transitions between different 














coordinated  changes  on  neighboring  CpG  sites  [100].  To  this  end,  we  developed  a  statistical 




The  ultimate  goal  is  to  understand  how  genetic  and  epigenetic  variations  manifest  in  a 
phenotype under certain environmental conditions (Figure 2). To this end, an ideal computational 








to phenotype  (gene expression)  information  flow:  (a) epigenetic  changes are downstream of gene 
environment  interactions  and determine  the phenotype;  (b)  genome  sequence,  environment,  and 
epigenetic modification work together to establish the phenotype; and (c) epigenetic landscape and 
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wide association studies are indeed located in the non‐coding genome. Only in a very limited number 
of  cases  such  as  for Crohn’s  disease  or  rheumatoid  arthritis,  have  these  associations  led  to  the 
successful identification of causal genes with a potential of being therapeutic targets. However, most 
disease‐associated variants have no known biological  context  to disease,  limiting  their utility  for 
prognosis or  treatment. Human  epidemiological  studies provide  evidence  for prenatal  and  early 
postnatal environmental factors influencing adult risk of developing various chronic diseases, such 
as cancer, cardiovascular disease, diabetes, obesity, and behavioral disorders such as schizophrenia 
[17].  Some  of  these  environmental  factors  can  be  linked  directly  to  alterations  of  the  epigenetic 
landscape  that affect gene regulation and  finally  the disease. Though  the association  is proven  in 
many cases, the chain of causality remains to be established. This leads to three possible scenarios of 
how  epigenetic mechanisms  control  genes  and  influence disease  occurrence  (Figure  2). The  first 
scenario  is where  environmental  factors  alter  epigenetic modifications, which  in  turn  alter  the 
phenotype (Figure 2A). This scenario is supported by mouse experiments where maternal methyl‐





be  true  for many cases. Careful  research has nevertheless  identified  that at  least some epigenetic 
modifications  are  passed  on  to  the  next  generation  [103].  This  leads  to  a  third  scenario where 















be unique  to  tumors  [43]. Although  experimental  techniques  such  as  chromosome  conformation 
capture  (3C,  4C)  [104]  combined with  next  generation  sequencing  (Hi‐C)  show  a  great  promise 
[105,106], their time and cost will limit the availability of comprehensive, experimentally verified 3D 
chromatin  landscapes  to  a  tiny  fraction  of  the  hundreds  of  different  human  cell  types  in  the 
foreseeable future. The development of novel cost‐effective high‐throughput experimental methods 
is  ongoing. Meanwhile,  computational  tools  to  predict  enhancer–promoter  interactions  will  be 
essential  to model  the  effects  of  non‐coding  genetic  variation  on  epigenetic modifications  and 
downstream gene expression programs in human health and disease. Though a regulatory region is 
associated  to  its  proximal  promoter,  the  integration  of  known  or  putative  enhancer  promoter 
interactions  in  GWAS  analysis  has  a  potential  to  identify  novel  disease  associated  genes  and 
pathways [107]. This will require a significant leap beyond studies which have only used correlations 
between epigenetic states of enhancers with promoter expression [108]. We have recently performed 
preliminary work  to  establish  causality  using  regulatory  information  [109]. More  computational 
approaches to systematically combine epigenetic information into causal network models are needed. 
5.3. Epigenetic Studies and Therapies Have an Important Role in Shaping the Future of Medicine   
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Finally,  segregating patients based on different  factors  into more  coherent groups  for better 
treatment is the foundation of precision medicine, but many factors used to stratify patients have no 
known functional mechanisms. For example, sexual differences in cancer risk and survival are well 
studied, with males  having  an  increased  risk  and  poorer  survival  for most  cancers  [110].  The 
understanding of functional mechanisms behind these sex differences is gathering pace. For example, 
male breast cancer is rare, poorly characterized and resistant to hormonal treatment. An integrative 









































20. Joubert, B.R.; Felix,  J.F.; Yousefi, P.; Bakulski, K.M.;  Just, A.C.; Breton, C.; Reese, S.E.; Markunas, C.A.; 
Richmond, R.C.; Xu, C.‐J.; et al. DNA Methylation  in Newborns and Maternal Smoking  in Pregnancy: 
Genome‐wide Consortium Meta‐analysis. Am. J. Hum. Genet. 2016, 98, 680–696. 
Genes 2019, 10, 76  12  of  16 
 



















29. Kaiser,  V.B.;  Taylor,  M.S.;  Semple,  C.A.  Mutational  Biases  Drive  Elevated  Rates  of  Substitution  at 
Regulatory Sites across Cancer Types. PLoS Genet. 2016, 12, e1006207. 































Manson,  Q.F.;  Martens,  J.W.;  van  Deurzen,  C.H.M.;  et  al.  Characterizing  steroid  hormone  receptor 
chromatin binding landscapes in male and female breast cancer. Nat. Commun. 2018, 9, 482. 
Genes 2019, 10, 76  13  of  16 
 
45. Ooi, W.F.; Xing, M.; Xu, C.; Yao, X.; Ramlee, M.K.; Lim, M.C.; Cao, F.; Lim, K.; Babu, D.; Poon, L.‐F.; et al. 

















































64. Teijido,  O.;  Cacabelos,  R.  Pharmacoepigenomic  Interventions  as  Novel  Potential  Treatments  for 
Alzheimer’s and Parkinson’s Diseases. Int. J. Mol. Sci. 2018, 19, 3199. 
65. Soragni, E.; Miao, W.;  Iudicello, M.;  Jacoby, D.; De Mercanti, S.; Clerico, M.; Longo, F.; Piga, A.; Ku, S.; 
Campau, E.; et al. Epigenetic therapy for Friedreich ataxia. Ann. Neurol. 2014, 76, 489–508. 
Genes 2019, 10, 76  14  of  16 
 
66. Polak, P.; Karlic, R.; Koren, A.; Thurman, R.;  Sandstrom, R.; Lawrence, M.S.; Reynolds, A.; Rynes, E.; 




























for  fast and  sensitive epigenomic profiling of open  chromatin, DNA‐binding proteins and nucleosome 
position. Nat. Methods 2013, 10, 1213–1218. 








83. Wang,  B.; DeStefano, A.L.;  Lin, H.  Integrative methylation  score  to  identify  epigenetic modifications 
associated with lipid changes resulting from fenofibrate treatment in families. BMC Proc. 2018, 12, 28. 
84. Shah,  S.; Bonder, M.J.; Marioni, R.E.; Zhu, Z.; McRae, A.F.; Zhernakova, A.; Harris,  S.E.; Liewald, D.; 





























D.V.; van den Berg, L.H.; Deelen,  J.; et al. Blood  lipids  influence DNA methylation  in circulating cells. 
Genome Biol. 2016, 17, 138. 
95. Cecil, C.A.M.; Walton, E.; Pingault, J.‐B.; Provençal, N.; Pappa, I.; Vitaro, F.; Côté, S.; Szyf, M.; Tremblay, 
R.E.;  Tiemeier,  H.;  et  al.  DRD4  methylation  as  a  potential  biomarker  for  physical  aggression:  An 
epigenome‐wide, cross‐tissue investigation. Am. J. Med. Genet. B Neuropsychiatr. Genet. 2018, 177, 746–764. 
96. Howey, R.A.J.; Cordell, H.J. Application of Bayesian networks  to GAW20 genetic and blood  lipid data. 
BMC Proc. 2018, 12, 19. 






100. Guo,  S.; Diep, D.; Plongthongkum, N.; Fung, H.L.; Zhang, K.; Zhang, K.  Identification of methylation 























Genes 2019, 10, 76  16  of  16 
 
109. Vipin, D.; Wang, L.; Devailly, G.; Michoel, T.; Joshi, A. Causal Transcription Regulatory Network Inference 
Using Enhancer Activity as a Causal Anchor. Int. J. Mol. Sci. 2018, 19, 3609. 
110. Radkiewicz, C.; Johansson, A.L.V.; Dickman, P.W.; Lambe, M.; Edgren, G. Sex differences in cancer risk 
and survival: A Swedish cohort study. Eur. J. Cancer 2017, 84, 130–140. 
© 2019 by the authors. Licensee MDPI, Basel, Switzerland. This article is an open access 
article distributed under the terms and conditions of the Creative Commons Attribution 
(CC BY) license (http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/). 
 
